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ABSTRACT 2.1. Repesentation 8mantique

The need for human expertise in the development of Blne repgsentation emantique spcifique a la @che
speech understanding system can be greatly reduced ByrISE a é# utiliste. La faisabile” des processus
the use of stochastic techniques. However corpus-basdthnnotation et dvaluation épend grandement du choix
techniques require the annotation of large amounts afe cette rem@Sentation. La repsentation concept/valeur
training data. Manual semantic annotation of such cofCVR) choisie repose sur udictionnaire de concepts
pora is tedious, expensive, and subject to inconsistenciesntenant une liste de 64 concepts esaritant laache,

In order to decrease the development cost, this work invesvec pour chaque concept la liste des valeurs qui peuvent
tigates the performance of the understanding module witlui etre assoeiés. Un exemple de reggéntation CVR
two parameters: the influence of the training corpus sizd’'un énon& est dona’dans la derere ligne de la fig-

and the use of automatically annotated data. ure 1. Les valeurs sont des nombres, des homs propres ou
des formes normalk€'s d’expressions qui sont synonymes
1. INTRODUCTION pour la fiche. Par exemple pour le concgptage, les

expressionslans la matinée, le matin ou avant midi sont
Le r6le du module de comphiension dans un sgstie de  normaligfes en une forme unigueat i n. Une informa-
dialogue oral est d’extraire le sensdittl d'une reqafe tion de modali’ (affirmative ou mgative) est attribeg
de l'utilisateur. L'approche stochastigue a permis de& chaque concept. Uanon& est donc remsent par
réduire fortement le recoura lexpertise humaine lors une liste de triplets [mode, concept, valeur nornesd]s”
du développement du module de corapension [4, 6,5]. (ex : [+/vil | e: Roi ssy]). Lordre des triplets de la
Cette approche, formd sur un apprentissage automatiquerepésentation respecte I'ordre d’apparition des concepts
nécessite @anmoins I'annotation manuelle d’'une quan-dans la phrase.
tité importante de dora®s d’entraiement. L'annotation
sémantique des corpus est un travail fastidieux eteaX, 2.2. Compg&hension par grammaire de cas
qui peutétre sujeta’erreurs. La diminution du colie a
I'annotation des corpus constitue donc un enjeu importanRans le systime ARISE actuel, le processus de
compehension est forelSur une analyse par grammaire
Nous pesentons tout d'abord le edéloppement du de cas. A partir de la suite de mots fournie par le
mockEle stochastique de conghrénsion sur des doeeéS module de reconnaissance de la parole, wirpitement
collecées avec le systhe ARISEdu LiMsI. Les perfor-  sémantico-lexical est effectu” Il permet d’obtenir une
mances obtenues par le nedel sont compa@esa celles  forme normalise desehone&s dpendante de laathe.
obtenues par la grammaire de cas actuellementesilis]’analyse par grammaire de cas proprement dite est en-
dans les systhes de dialogue duilssi. Puis deux suite galigge sur les valeurs normadis$ pour obtenir la
experiences sont mees avec pour objectif dedlire le  repgsentation emantique de hon&. Un ensemble de
calt de cEveloppement du mede : (1) I'évaluation de mots-cEs permet desdéctionner la structure de cas appro-
limpact de la quanté'de doneés manuellementaneas prige. Il est commimen€ par un ensemble de marqueurs
sur les performances du meld et (2) la mise en oeu- de cas permettant d’exprimer des contraintes syntactiques.
vre d’'une proedure automatique pour I'annotation despans la phrasee Paris a Marseille, la pépositionde in-
donrees en terme de marqueurs de concepts. lL& codique queParis est une ville de epart et la pepositiona
de I'annotation manuelle pourra alegé dimin d’'une indique queMarseille est une ville d’arriee. Le jeu de
part en slectionnant une quangitde doneés ada@ et marqueurs comprend desepit des post-marqueurs, des
d’'autre part en limitant I'annotation aux concepts de basenarqueurs adjacents aloigrés et des anti-marqueurs.
R L'analyse par la grammaire de cas est donc efseten
2. LA TACHE ARISE slectionnant par mots-$’la structure de cas appragsi’

. ) . . eteninstanciantles valeurs des adside des marqueurs.
Le syseme de dialogue AISEdu LimMsI [2] est destiea

la réservation de billets de trains paté&phone. Il permet Les deux traitements de I'analyse utilisent un ensemble de
aux utilisateurs d’obtenir des renseignements sur des treégles deeécritures et une grammairectites manuelle-
jets (horaires, types des trains,...) mais aussi sur des infenent. Leur mise au point et leur maintenance reggnt
mations telles que les tarifs, les possiktitde eduction une expertise humaine importante.

et les prestations (bar, couchettes,...).
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Reqiéte danslamatinée et cest pas Croisic cest Roissy

Reconnaissance danslamatinée et pas Croisic Roissy

Décodage +/ pl age-dep  +/nul | -/Imnode -/ville +ville

conceptuel

Normalisation matin Croisic Roi ssy

Repgésentation | +/ pl age-dep matin

sémantique -lville Croisic

(CVR) +Hville Roi ssy

Figure 1. Exemple de décodage semantique d’ un énoncé.
Parole Séquence de Séquence de CVR
mots Décod concepts N —_ Table 1. Description des corpus : nombre de requétes, de
—| Reconnaissange ccodage ormalisation, mots et de concepts présents dans les ensembles d’ apprentissage, de
conceptuel des valeurs !

Module de Compréhension Littérale

Figure 2: schéma de la compréhension stochastique.

3.

La compgehension stochastique est feed sur un

décodage conceptuel. Son principe est d¢edhiner

la $quence d'unés €mantiques doncepts) qui va

rep@senter au mieux le sens d'enon& en faisant
I'hypothése qu'il existe une correspondanegséntielle

entre les squences de mots et lesgsiences de con-
cepts [4].

LA COMPREHENSION STOCHASTI QUE

développement, et de test. Les taux d’erreurs de reconnaissance sont
donnés pour les ensembles de dével oppement et de test.

Appr. Dev. Test
Nb reqietes 14582 400 496
Nb mots 72380 2261 2880
Nb concepts 44812 708 923
Taux err. mots - 13,4% 14,3%

compte de la modakt 170 concepts et marqueurs de con-
cepts sont pris en compte par le module de cahension
stochastique.

Le sckéma du processus de corapension complet est
donré dans la figure 2 et un exemple avec lesulfats

Soit W = wyws ... wy, la $8quence de mots composantde chaqueetape du processus est derdiens la figure 1.

la phrase, le ééodage conceptuel consistetrouver la

séquence de concepisqui maximise la probabilita pos-
teriori :
1)

A l'aide de la formule de Bayes,dfuation (1) peuetre
réécrite :

C =arg max Pr(C|W)

N

C =arg max Pr(W|C) Pr(C) (2

Le termePr(W|C) est estine” par des probabibs r-
grammes de mots conditioees au concept du mot

N
PI'(W|C) = H Pr(wi|wi717 vy Wi, Ci)
i=1

et le termePr(C) est estine”en terme de probabi#ism-
grammes de concepts :

N
PI‘(C) = H PI'(Ci|Ci,1, cee ,Cifm)
i=1

Le module de reconnaissance transforme le signal acous-
tique en la suite de mots la plus probable (figureema"
ligne). Aucune transformatioa priori des mots n’est
effectiée, excempour les mots uniqguement assscau
conceptnul | dans le corpus d’apprentissage. Ces mots
n'ayant pas de sens pour lactie, tels queuh, ah, ou
encoreje, sont reties desehon&s avant le processus de
décodage. Le eodage de Viterbi fournit laeguence

de concepts aliggg sur la suite de mots (figure ler@e
ligne). Apres avoir retie'tous les triplets ass@s ‘au con-
ceptnul | et aux marqueurs de concept, wtapge de nor-
malisation transforme les valeurs asgas ‘aux concepts
en valeurs mVues par le dictionnaire de concepts (fig-
ure 1, £me ligne). Dans I'exemple, la suite de mdéms

la matinée assoate au conceppl age- dep est trans-
formée en la valeur normabgmat i n. On obtient ainsi

la liste des triplets formant la reggéntation emantique
CVR de I'énon&'traig.

4. DESCRIPTION DES CORPUS

L'ensemble d’'apprentissage utdigfour nos exgfiences

Dans les exgfiences dcrites ci-dessous, nous avonscontient 14 582hon@s. Ces recgtes sont issues du cor-

utilisé des bigrammes de concepi®.(m 1) et des
probabiligs conditionnelles des mots sur les conceps (
n = 0).

pus ARISE du LimsI comprenant plus de 10k dialogues
d’utilisateurs interagissant avec le sste. Ce corpus a
et annot” manuellement en terme de concepts [3]. Le
nombre moyen de mots par phrases est de 5. Le nom-

Ces probabil#s sont apprises sur un corpus aenotpre total de concepts de I'ensemble d'apprentissage est
manuellement en concepts et en marqueurs de concepds. 44 812, avec une moyenne de 3 concepts de base par
Les marqueurs, comparables aux marqueurs de cas, pghrase.

mettent de lever certaines ambit@s sur les concepts de

I'enon& : -/ m nbde assoot” au motpas dans la fig- Un ensemble de elieloppement de 400 phrases a
ure 1 permet, par exemple, detdfminer la modakt”™ ét utilise pour valider la proedure d&valuation.

de [-/ville: Croisic]. Par ailleurs, le concept L'evaluation est effeca€ sur un ensemble de test de
nul | est affect’aux mots n'apportant aucune information496 reqetes slectionges atatoirement dans la partie
semantique dansénon@ (et dans la figure 1). En tenant non utiligfe du corpus RISE. Un processus ératif a
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€# mis en ceuvre pougetablir les repesentations CVR ] , o

de férence. Afin de ne pas favoriser une approche e-ﬁable _2- Taux d'erreurs de compréhension pour |es approches par
L N . grammaire de cas et stochastique sur les ensembles de dével oppement et

pqrtlcul|§r, ,Ies apprOChes. p_aeg1es et StOChaSthye, ont detest. Transcriptions exactes (Manuellg et issues du module de recon-

et appliqees aux transcriptions manuelles @@®ONES.  gissance (Auto).

La repesentation CVR propeg par I'approche stochas- Dev. Test

tique a}e'té ensuite cprrig_é ,manuellemept. Puis les ~approche Manudle  Auto.  Manudle  Auto.

QVR resultqnts ontefe' utilises comme eférence pour Grammaire de cas 2.1 3.2 9.0 198

evgluer le gsqltat Qe I'approche paegle_s et ont con- Stochastique 7.8 16.6 94 19.1

duit le casecléanta de nouvelles corrections manuelles.

Les caraafistiques des ensembles d'apprentissage, de

développement et de test soastinges dans la table 1. < 60
o 55 B

%]
Le syseme de reconnaissance de parole a un lexique de ré—
connaissance d’environ 4000 mots incluant plus de 3008 5| ——  classeville
noms de gares. Le taux d’erreurs sur les mots est ‘
14,3% pour le corpus de test (13,4% pour le corpus de
développement). L'ensemble desdn&s du corpus até
transcrit manuellement.

40 ¢

sans classe

Taux d'erreur

5. EXPERIENCES

15 1 1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Trois <ries d’ex@riences sont rappes. La prengre Données dapprentissage (nombre de phrses)

constitue une validation de I'approche stochastique par

ljme compara|so\n de ses pgrformances .ave?. celles Iglegure 3. Taux d'erreur de compréhension en fonction du nombre
I'approche par egles. Nousevaluons en,SUIte Iimpact 4 sonces wilisés pour I apprentissage avec (trait plein) et sans (trait
de la quant de doneés utili€es lors de_ I apprentissage pointille) classe lexicale pour représenter les villes.

du mocele sur ses performances. Enfin, une prhae

permettant de limiter I'annotation manuelle de I’ensembleL iation d g q . ;
d’apprentissage aux seuls concepts de base delie st -2 variation du taux derreurs de congiénsion en fonc-
propoge etevalie. Le taux d'erreurs de congirénsion tion d,u nombre dé.nomes utiligs pour I apprer,ltlssage est
est mesteen terme de suppressions, insertions et subsfONTEe dans la figure 3. Ceesuitats onef obtenus

tutions sur les triplets [mode, concept, valeur] de la CVRVEC |€s transcriptions automatiques desries de test
et dans deux conditions d’apprentissage : avec (trait plein)

et sans (trait pointi#) classe lexicale pour regsénter les
villes. On observe sur la figure 3 que le taux d’erreurs de
Afin de tester I'efficacié’de I'approche stochastique, sescOmpEhension dcrat trés rapl(_ie,ment' et se §tabI|I’SG en-
performances orté compaees avec celles de I'approche Suite. Ce pBhormene est amplié’par I'utilisation d’'une
par Bgles [1]. Les eSultats sont dores’ dans la table 2. classe lexicale. Dans ce cas, le taux d’erreurs se stahilise
Lorsquelle est appligeé sur des transcriptions manuellesPartir de 2 000 recetes. Sans la classe lexicale, le dou-
d’enon@s connus, 'approche paegles est &5 perfor- ble de regefes est eCessaire pour atteindre un niveau
mante : sur les transcriptions manuelles de I'ensembfé€ performancequivalent. Au-del'de 11 000 recatés,

de cEveloppement, elle obtient un taux d'erreurs ddinfluence de la classe devienegligeable .

compehension de 2,1% contre 7,8% pour I'approch
stochastique. La diffence de performance entre les deu
approches est significativemeatidite dans le cas de tran-
scriptions automatiques. La perte de performance due a
erreurs de reconnaissance se traduit par une multiplicati
par 6 du taux d’erreurs de congtrénsion pour I'approche
par regles, contre 2 pour I'approche stochastique. Les pe N » N
formances de l'approche stochastique sont relativemeﬁfc,’bleme de .l‘?‘. complexat ((leu crjnoda],e u:uhse des_flors
stables entre les corpus devétloppement et de test, con- 34 Une gquanti importante de dorges n'est manifeste-

trairementa’ celles de la grammaire de cas. Finalemen{'€Nt Pas prise en compte par le retd Il conviendra

on observe que les deux approches obtiennent des p&retudier plus petisement si cet effet est imputallene

formances comparables lorqu’elles sont confeest des ~ 'edondance des doees ou aux limites du met.
énon@s inconnus : le taux d’erreurs de comipehsion est e

d’environ 9% sur les transcriptions manuelles et de 1908-3-  Utilisation de marqueurs de concepts
sur les transcriptions automatiques. automatiques

5.1. Comparaison avec la grammaire de cas

f'pu point de vue dueveloppement, on peueduire de ces
observations que I'annotation du corpus d'apprentissage
L%gute“tre limittea quelques milliers @hon&s sans perte
portante de performance : le taux d'erreurs est de
,5% avec 2000 regtes, contre 19,1% avec I'ensemble
p_’apprentissage complet. Cestiltat pose @anmoins le

5.2. Influence de la taille du corpus Dans | B derit “d Cl o
' : ans les exgfiences dcrites pecddemment, I'ensemble
d'apprentissage des marqueurs de conceptst@établia priori et se fonde
L'annotation €mantique du corpus d’apprentissage conSUr une expertise humaine. L'annotation suppose alors une
stitue un travail fastidieux et etéux. Afin de eduire Segmentation comete des phrases en concepts de base et
le cait de la compehension stochastique, 'impact de la€n marqueurs de concepts. Nous proposons uneguooe

quanti de doneés d’apprentissage sur les performance@€ Flection automatique des marqueurs qui permet de
du modtle stochastique et étudi. limiter 'annotation manuelle aux seuls concepts de base

de la iche.
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p=s=0 p=1,s=0 p=2,s=0 p=2,s=1

je souhaiterais - - - -

aller - - +/ville.dep-2  +/ville_dep-2
de - +hville_dep-1  +/ville_dep-1  +/villedep-1
Grenaoble +/ville_dep  +/villedep +/villedep +/villedep

a - +hville_arr-1  +/ville_arr-1 +/villearr-1
Clermont-Ferrand  +/ville_arr  +/ville_arr +/ville_arr +/ville arr

en - +/classe-1 +/classe-1 +/classe-1
premiere +/classe +/classe +/classe +/classe
classe - - - +/classetl

Figure 4. Marqueurs de concepts automatiques. Les pré-marqueurs ont un ordre de p mots et les post-marqueurs de s. La 1ére colonne donne
I’ annotation manuelle en concepts de base. Les autres colonnes donnent le résultat de I’ annotation automatique des marqueurs (en gras).

Table 3: Taux d'erreurs de compréhension (%) et nombre total de concepts des modéles de compréhension, pour les différents ordres de marqueurs
(p - s) sur les transcriptions automatiques de I’ ensemble de test. La premiéere colonne donne les résultats en n'’ utilisant aucun marqueur, la derniere
donne les résultats avec les marqueurs manuels.

Marqueurs sans 10 20 30 1121 3-1 manuels
Nb total concepts 116 222 322 413 316409 493 148
Test 269 216 216 21,6 21,6198 20,2 19,1

Le principe utili€ consistea associerm chaque concept stochastique et par grammaire de cas offrent un niveau de
de base un ensemble deepgt post-marqueurs. Ces mar-performance comparable.

gueurs se distinguent par leur distance au concept. Un

pré-marqueur (resp. post-marqueur) d'orgrest attribe”  Les exggriences montrent que le corpus d'apprentissage
a chaque mot apparaissanimots avant (resps suivant) Peutétre €duita quelques milliers &non&s sans perte

un mot assoei‘au concept de base correspondant darigportante de performance. Toutefois esultat indique
I'ensemble d’apprentissage. Le mode est prepdgpuis aussi qu’il existe une marge d'atdration des moeles

le concept vers ses marqueurs. Un exemple d’annotatioR8pliquant une meilleure prise en compte des dmm’
automatiques en marqueurs, obtenues pouerdiffts or- SUPpPEmMentaires.

dres, est dommdans la figure 4. ) , , : .
Enfin, une proedure permettant I'annotation automatique

La table 3 donne lesesultats des exgiences utilisant des€non€&s en terme de marqueurs de conceptea
les transcriptions automatiques de I'ensemble de tefifésente. Le cat de I'annotation manuelle est alors
ainsi que le nombre total de concepts et de marqueug$minué par la eduction de 20% du nombreetiquettes

de concepts manipes’ par le moele de compehension. Prises en compte pour une diminution relative du taux de
Lorsqu’aucun marqueur n'est utiis’le taux d’erreurs Compehension de seulement 3% .

est de 26,9%. Une diminution relative de 20% du taux

d’erreurs est obtenue avec urepriarqueur automatique 7. REMERCIEMENTS
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obtenue avec l'introduction de post-marqueurs d'ordre 1.
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